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Even expert dermatologists cannot easily diagnose a melanoma, because its appearance is often similar to 
that of a nevus, in particular in its early stage.  For this reason, studies of automated melanoma discrimination 
using image analysis have been conducted.  However, no systematic studies exist that offer grounds for the 
discrimination result in a readable form.  In this paper, we propose an automated melanoma discrimination 
system that it is capable of providing not only the discrimination results but also their grounds by means of 
utilizing a Random Forest (RF) technique.  Our system was constructed based on a total of 1,148 
dermoscopy images (168 melanomas and 980 nevi) and uses only their color features in order to ensure the 
readability of the grounds for the discrimination results.  By virtue of our efficient feature selection procedure, 
our system provides accurate discrimination results (a sensitivity of 79. 8% and a specificity of 80. 7% with 
10-fold cross-validation) under human-oriented limitations and presents the grounds for the results in an 
intelligible format.  
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１．	 はじめに	 
メラノーマは極めて悪性度の高い皮膚がんである. こ
の悪性腫瘍は進行が速く, 進行してしまった場合の 5 年
生存率は 7%前後である[1]. 	 そのゆえ早期発見が重要
だが, 早期の腫瘍は熟練専門医でも診断が難しい.  
そのため, ダーモスコープと呼ばれる, 皮膚の表皮内
の構造が確認できる専用の拡大鏡[2]や, それを利用した
診断指標である ABCD ルール [3] や 7-point check list[4] 
等が開発された. しかしこれらの診断指標はみな主観的
であり, 腫瘍は熟練した医師でさえ診断精度は 75~84%に
とどまるという報告がある[5]. 客観的にかつ手軽に腫瘍
の判定が出来れば, 病気の悪化を未然に防ぐことが可能
になる. このような背景からメラノーマの自動診断に関
する研究が進められてきた [6-10].  Rubegni ら[6]はメラ
ノーマ 200 例, 母斑 350 例の合計 550 例の画像データ
セットに対して形状, 色, テクスチャなどの 48 のパラ
メータをニューラルネットワークの学習に用いて識別器
を作成し, 学習に使っていないメラノーマ 17 例と母斑 
21 例に対して評価を行ない感度 94.3 %,  特異度 93.8%
という結果を得た. Celebi ら [7] はメラノーマ 88 例と, 
母斑 479 例の計 567 例のデータセットを使用し, サポー
ト ベ ク タ ー マ シ ン 識 別 器 を 作 成 し , Monte Carlo 
cross-validation を用いて評価した結果感度 92.3 %, 特異
度 93.3 %を得た. また我々は 2004 年より, インターネッ
ト上にメラノーマ自動診断システムを皮膚科医向けに公
開 し て い る [8,9]. 現 在 の シ ス テ ム
(http://dermoscopy.k.hosei.ac.jp) は合計およそ 1500 例の症
例を元に構成され, leave-one-out-cross validation 評価にお
いて , 通常部位の腫瘍に対しては感度 , 特異度共に約
86 % [9], acral and volar region の腫瘍に対して感度, 特異
度 91-93％[10]で判別するとともに, 悪性度のスコアを表
示するようになっている.  
これまで提案されているメラノーマ自動識別手法には, 
数値の上では上記のように皮膚科医に匹敵する精度を実
現しているものもみられるが, 既存のシステムのほとん
どは対象とする腫瘍の種類を限定したうえで, 理想的な
条件で撮影された画像のみを用いている. そのため, 実
際の利用する現場において, なぜシステムがその結果を
導いたのか, という判別結果の具体的な根拠の提示が重
要になる. 我々はこれまで ABCD ルールや 7-point check 
list で定義されている各項目を推定する手法も[11]合わせ
て提案しているが, 教師データの獲得を起因として症例
の数が限られているため, システムの信頼性の面におい
て課題を残していた.  
そのため本研究では, 識別結果と共に判別にいたった
過程を利用者に提示できるシステム構築を目指し , 
RandomForest (RF) [12]を用いたメラノーマ自動識別シス
テムを提案する.  
RF は弱識別器である決定木 (decision tree) を複数用い
て, 強識別器である森 (forests) を構成し, 識別を行う機
械学習のアルゴリズムである . これにより過学習 
(overfiting) が起きにくく, 高い汎化性能を得ることがで
きる. また識別は木構造をたどる手続きをとるため, 判
別までの流れがシンプルで判別の根拠を提示することに
適している.  
判別の過程の可読性を考えると, まず識別に利用する
画像特徴量は, わかりやすいものでなければならない. 
また, 生成する木構造の段数を制約する必要がある. ま
た, こうした制約をもった上で, 識別精度を実現する必
要がある. そのため, メラノーマの識別に重要な特徴量
を選択する必要がある. 本研究では, RF での識別器構築
のため, 効果的な特徴量選択手法についても合わせて提
案する.  
 
２．	 RandomForest(RF)	 
RF は弱学習器である決定木を複数組み合わせて強学習
器を作成するアルゴリズムである.個々の決定木の学習は
データセットの重複を許してサンプリングを行うと共に
特徴量もランダムサンプリングして行う.このため,個々
の決定木の相関が低くなり,高精度の識別を可能にしつつ
過学習しにくいという特長をもつ.決定木の各ノードにお
いて,データの分割に用いられる特徴は,平均情報量(エン
トロピー)を用いて決定される.分岐ノード k でデータを
Nクラスに分類することを考える.ノードkにおいて,特徴
量 p を用いてデータがクラス Ci (i=1,2,…,N)に識別され
る割合を P(Ci|p)とした時,エントロピーは 
 
  (1) 
 
と書ける. 
ノードkに,M(k)個の子ノードkj (j=1,2,…,M(k))がある場
合,データの分割前後によるエントロピーの減少量は, 
 
  (2) 
 
と書ける. 
すなわち,この は,特徴量 p のノード k におけるデ
ータ分割の効果の影響力を表す量である. 
 
各ノードで利用される特徴量 p*は, が最大になる
p が選択される. 
 
   (3) 
 
なお各ノードにおける特徴量の候補数は,各決定木の独立
性を高めるために全特徴量の平方根が適していると言わ
れている[12]. 
 
３．	 識別の根拠を提示できるメラノーマ識別シ
ステム 
我々が提案する手法の学習段階は以下の５段階から構
成される. 
 
1. ダーモスコピー画像から腫瘍領域を抽出 
2. 腫瘍領域から識別のための特徴量の計算 
3. RF を用いた重要な特徴量の選択 
4. RF の学習 
5. 識別結果と木構造の提示 
 
一般的なパターン認識問題において,認識のための重要
な特徴量の設計および抽出はもっとも重要な過程であ
る.RF は自由度の高いデータ空間からランダムにデータ
と特徴をサンプリングしてくることにより,独立性の高い
決定木を複数作ることで全体として高い識別精度を得る
アルゴリズムである.しかしながら,もとの特徴群にノイ
ズが含まれていたり,特徴間の相関が高かった場合など,
不適切に多い場合精度低下を招く恐れが大きい.そこで本
研究では,特に RF を用いた効果的な特徴量の選択方法を
提案し,効果を検討した. 
こうして得られた RF を用いて,メラノーマの自動識別な
らびに,診断の根拠の提示法を行う.これらを以下の各節
で説明する. 
 
3.1 腫瘍領域の抽出  
メラノーマ識別のための重要な特徴はさまざま挙げられ
ているが,その中でも腫瘍辺縁の色特徴は極めて重要であ
ることが知られている.このため,メラノーマ自動診断の
研究のほぼすべてにおいて重要な前処理として,腫瘍領域
の自動抽出が行われており,これに関する研究も多くなさ
れている[9,13-15].本研究では,他の手法と比較実験の結果
実績も確認されている[15],我々の先行研究[9]に基づき,腫
瘍領域の抽出を用いた.紙面の都合により,具体的な方法
については元の論文を参照されたい. 
 
3.2 特徴量の設計  
前述の ABCD ルールなどのメラノーマの診断指標を参
考に,また最終的に得られたルールの可読性を考慮して,
腫瘍領域の色特徴  120 種を抽出した .これを Base 
parameters と呼ぶ. これらは,「腫瘍部（T: Tumor）」,「腫
瘍辺縁部 (P: Peripheral)」 ,「皮膚と腫瘍辺縁部の差
(Skin-Peripheral: S-P)」 ,「腫瘍部と腫瘍辺  縁部との差
(Tumor-Peripheral: T-P)」の 4 つの部位において, RGB,HSV 
それぞれの color channel における要素の「平均値(μ),最小
値(min),最大値(max),標準偏差(σ),歪度(skew)」計 30 特徴
から構成される.ただし,本論文において腫瘍辺縁部とは,
先行研究に従い領域の面積が抽出時の 70%になるまで再
帰的にダイレーション処理を行った結果と抽出した領域
との差の領域のこととする.なお,テクスチャなど人間に
直観的に理解しにくい特徴については,本研究ではあえて
利用していない. 
 
 
3.3 RandomForest を用いた重要な特徴量の選択  
BaseParameters の中から,メラノーマ識別のために重要
な特徴量のサブセットである Important Parameters を求め
る .特徴量選択においては ,統計的な検定を元にした
stepwise 法[16]などが広く用いられているが,非線形モデ
ルに適用する場合,実行時間などの観点から実装が難しい
場合が多い.そこで本研究では,RF を用いた特徴抽出法を
提案する.まず,BaseParameters を用いて RF 学習させ,前述
の通り各ノードにおけるパラメータの影響度 を計
算する.これを元に本研究では特徴量 p の重要度を,以下の
ように定義した. 
  (4) 
 
α(p)は正規化された値のため, である. 
本研究では,予備実験の結果から,決定木の本数が 100 本,
深さを 10 として設定したうえで , 重要度の値が
の特徴量を Important Parameters として選
出した. 
 
 
3.4 RandomForest の学習  
Important Parameters を用いて RF の学習を行う.各ノー
ドでは,選択された特徴量 p*について閾値が選択され,デ
ータの分割を行う.閾値は,そのノードで受け取ったデー
タの特徴量 p*の最大値と最小値の間で乱数を複数生成し,
それらの中で最も分割効果の大きい,つまりエントロピー
減少量が最大になる閾値を利用した. 
本研究のような２クラス分類に用いる場合は教師デー
タに偏りがあると識別精度が向上しない.そこで本研究で
は,データセットをサンプリングするときに正例と負例を
等確率でサンプリングする方法やデータセットに応じて
学習時に重み付けを行う方法[11]を取り入れ,メラノーマ
と母斑の症例数の差から生じる影響を緩和した. 
 
 
3.5 学習された RandomForest を用いた識別と  
木構造の提示  
学習された RF を用いて入力された症例の識別を行う.RF
のアルゴリズムに従い,識別は各決定木の識別結果の多数
決によって決定される.正解に導いた木の中から,重要度
の高い特徴が含まれている決定木の処理の流れを診断根
拠としてユーザーに提示した. 
	  
４．	 実験	 
本研究ではナポリ大学,グラーツ大学,ウィーン大学,慶
応大学から提供された診断が確定した 1148 例(母斑 980
例,メラノーマ 168 例)のダーモスコピー画像を用いた. 
1148 例から抽出した Base Parameters から上記の手法
で,Important Parameters を選択した.また,3.3 で述べた提案
する特徴量抽出の成果を見るために,３つの比較実験を行
った. 
(1) RF をそのまま Base Parameters で学習 
（performance baseline） 
(2) stepwise 法により重要と考えられる特徴量を 
選択したうえで,RF 識別器を構築 
(3) 提案する手法により得られた Important Parameters 
を用いて RF 識別器を構築 
メラノーマの識別精度の評価には感度 ,特異度を使
い,10 Fold cross validation を使った. 
 
５．	 結果	 
Important Parametersとして 24種の特徴量が選ばれた.
この中で,重要度の高いものの例を Table 1 に示す. 
 
Table １	 選出された Important Parameters (top 5) 
 
メラノーマ識別用の RF を構成するためのパラメータ
は予備実験と,ルールの可読性の考慮の結果,決定木の数 
が 50本,決定木の深さが 8となった. また,識別結果のま
とめを Table 2 に示す. 
その結果 ,提案手法が最もよい識別能である ,感度= 
79.8 % , 特異度= 80.7%が得られた. 
No. 特徴記号 特徴の説明 重要度 
1  腫瘍辺縁部の緑成分
の標準偏差 
2.3% 
2  腫瘍辺縁部の青成分
の平均値 
2.2% 
3  腫瘍の赤成分の標準
偏差 
2.0% 
4  腫瘍と辺縁部の明度
の標準偏差の差 
1.8% 
5  腫瘍の緑成分の標準
偏差 
1.6% 
 
Table ２ 特徴量削減手法の比較 
 
このとき生成された決定木の全体図の例を最終ページ
の Fig.1 に,Fig. 2 に Fig.1 の赤枠の中を拡大したものを示
す.Fig.2 において,四角のノードは,上段にはそのノードが
扱うデータの数,下段には,選択された分岐のための条件
（パラメータと閾値）である.条件に適合する場合,左のリ
ンクを,そうでなければ右のリンクをたどる.角丸のノー
ドは最終的な識別結果を示しており,灰色は悪性,白色が
良性,を表す.ノードの中の上段には適合するサンプルの
数,下段は,悪性（Ｍ），良性（Ｎ）それぞれの分類された
例の数を表す.なお,前述のように症例の数に差があるた
め,ここの数値は症例数の比率を勘案した補正した数値を
記入してある. 
提案手法（実験３）において,重要度α(p)が高いと算出
された特徴の一部を Table 3 に示す. 
 
Table 3	 選出された Important Parameters (top 7) 
 
 
 
	 
６．	 考察	 
腫瘍領域から抽出された 120 特徴から,提案する RF を
用いた特徴選択手法を用いてメラノーマ識別に重要と思
われる特徴量 24 個を得た. 
Table 2 より, BaseParameters を使ってそのまま RF を学
習させた結果（実験１）よりも,提案する手法（実験３）
が良い結果が得られたことを確認した. 
しかし一方で, stepwise 法を使った特徴量削減法（実験
２）を導入した場合,識別能が下がっている.これは特徴量
の母数が少なくなりすぎてしまい各木の自由度が低下,
ひいでは全体の自由度が低下してしまったためであろ
うと考えられる.RF を用いた識別器の構築においては,
ある程度のパラメータの自由度が必要であることから,
提案する RF を用いた特徴量選択手法が有効であると考
えられる. 
Table 3 より,最も重要度が高いと判定された特徴であ
る は,腫瘍内部の多色性,またメラニンの深度のばら
つきを表すと考えられ,臨床で用いられる指標と一致する.
また,2 番目以降についても,腫瘍本体,周辺領域の青色や
輝度,また輝度と相関の高い緑の特徴量が選択されている
ことから,臨床で重要視される特徴が本解析において適切
に選択できていることが確認できた. 
各評価データは識別結果に至るまで,各ノードの条件で
振り分けられる.提案手法は,この過程を識別時の根拠と
して提示する.過学習防止および,過程の可読性の維持の
ため,本実験ではあえて決定木の段数および本数を少なく
し,BaseParameter として準備した特徴は,色特徴のみに制
限している.これらのため最終的に得られたメラノーマの
識別能は,識別能のみを追求する他の手法に一歩譲るが,
皮膚科医による識別精度に匹敵する精度を実現できてい
る. 
今後,形状特徴等の特徴を加える事や,RF の決定木の本
数,段数を増やすことにより識別精度はより向上する可能
性がある. 
 
 
 
７．	 結論	 
今回 RandomForest (RF)を用いたメラノーマ自動診断シ
ステムを提案した.RF 向けに効果的な特徴量を選択する
手法を合わせて提案することで,色特徴の等の直感的に理
解できる特徴のみを使って構築した識別器であっても皮
膚科医と同等の識別率を得ただけでなく,識別過程,根拠
をわかりやすく提示することができた. 
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手法 特徴量削減手法 特徴量 感度 特異度 
実 験 1 
(baseline) 
削減なし 120 69.9 % 70.5% 
実 験 ２ 
(stepwise) 
stepwise 14 70.2 % 68.8 % 
実 験 ３ 
(proposed) 
RF 24 79.8 % 80.7 % 
No. 特徴記号 特徴の説明 重要度 
1  腫瘍の明度の標準偏差 21.9% 
2  腫瘍辺縁部の青成分の
最大値 
11.5% 
3  腫瘍と腫瘍辺縁部の明
度の歪度の差 
10.7% 
4  腫瘍の緑成分の最小値 8.2% 
5  腫瘍の青成分の平均値 7.6% 
6  腫瘍の明度の歪度 6.7% 
7  腫瘍と辺縁部の緑成分
の標準偏差の差 
4.2% 
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Fig.1	 出力された木構造(全体図)	 
	 
	 
	 
	 
	 
Fig.２	 出力された木構造(拡大図)	 
 
